
前 言

目前，典型的脑机接口的分类过程通常包括信

号采集和预处理、特征提取、模式分类等子过程。首

先，采集、记录受试者的脑电信号；然后利用预处理

技术（例如滤波和去伪迹）以减少噪声和伪影；接着

应用适合生物神经生理机制的特征提取技术来构建

特征集合；最后，建立机器学习分类器对不同的生

理、心理任务进行分类，将分类结构转换为指令，以

控制目标设备［1］。

总所周知，特征提取是整个运动想象脑电信号

分类过程中的一个关键环节，其主要目的是得到脑

机接口中各个导联信号分类差异最大的特征，以便

于对其进行分类。特征的选取是否能够反映数据集

中不同标签数据的本质区别，间接关系到模式分类

器的分类效果。在给定的特征集合和数据长度的条

件下，不同的分类器结构和机理，亦会直接影响最终

分类的正确率。对于脑电信号尤其是运动想象脑电

信号的分析，为达到最优的信号模式分类效果，国内

外学者们发展了多种特征提取和分类器设计方法。
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【摘要】脑机接口是一种实现计算机和人脑及其他设备间通信的系统。本文引入F3、F4、C3、C4、FZ、CZ、FC1、FC2、FC5、

FC6等多通道运动想象脑电信号的网络连接结构权值等特征，采用支持向量机对不同的运动想象任务进行分类。对所提

出的基于互信息（MI）的脑网络结构特征提取方法同传统方法自回归模型（AR）参数特征提取方法进行对比研究，发现基

于MI特征提取的运动想象脑电信号分类正确率显著高于AR参数特征提取方法，将两类特征进行融合后，运动想象脑电

信号分类正确率又显著高于单独使用MI或AR特征提取方法。
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Abstract: Brain-computer interface is a kind of system that realizes communication between computers and human brains

and other devices. The features such as the network connection structure weights of multi-channel motion imagery

clectroencephalogram (EEG) signals from F3, F4, C3, C4, FZ, CZ, FC1, FC2, FC5, FC6, etc are introduced in the study, and

support vector machine is used to classify different motion imagery tasks. The proposed brain network structure feature

extraction based on mutual information (MI) is compared with the traditional autoregressive model-based parameter feature

extraction. It is found that the accuracy rate of the MI-based feature extraction for motion imagery EEG signals classification

is significantly higher than that of the autoregressive model-based parameter feature extraction. After the two types of

features are fused, the classification accuracy rate of the constructed brain-computer interface classifier is significantly higher

than that of feature extraction method using MI or autoregressive model alone.
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常用的特征提取算法有共空间模式（Common Spatial

Pattern, CSP）［2］ 、小 波 变 换［3］ 、自 回 归 模 型

（Autoregressive Model, AR）［4-5］和功率谱分析［6］等。

常 用 的 模 式 分 类 算 法 有 线 性 判 别 分 析（Linear

Discriminant Analysis, LDA）［7］，人 工 神 经 元 网 络

（Artificial Neural Network, ANN）［8］。以上这些特征

提取和模式分类算法机理各有差异，但在实际应用

中一般会遇到特征提取不够充分，未能考虑脑网络

结构的全局特征，模型结构过于复杂导致过拟合等

问题。为克服以上实际问题，本文将互信息（Mutual

Information, MI）法所辨识出的网络结构特征同 AR

参数特征相融合，采用支持向量机（Support Vector

Machines, SVM）［9-10］算法对左右手运动想象任务进

行分类，取得了比单一特征提取方法更高的分类正

确率。

本文基于 8位被试者（S1~S8）的运动想象脑电数

据进行分类器设计。对 MI特征提取方法而言，计算

延迟 1~5 个采样周期的脑网络 MI 连接，当延迟 1~2

拍时，模式分类正确率较延迟 3~5 拍高。对于被试

S1~S7而言，特征融合方法的分类正确率均高于单一

特征提取方法。以被试S5为例，单独采用MI脑网络

结构特征提取法，分类正确率为 91.63%；而单独采用

AR 参数特征提取方法，分类识别正确率为 87.50%；

两类特征进行融合（同时采用 MI脑网络结构特征和

AR参数特征）后，SVM 识别正确率达到 92.50%。对

于被试S8，融合特征法的分类正确率较AR法的分类

正确率略低，但仍高于 MI法的分类正确率。试验结

果验证了运动想象脑电信号分类任务中，网络特征

提取并融合的必要性和有效性。

1 试验方法

1.1 MI算法

在概率论和信息论中，引入 MI的概念以度量两

随机变量间相互依赖关系［11］。信息熵H表示一个随

机变量的不确定程度，I则表示任意两个随机变量间

的彼此作用关系。对于变量 X 而言，其信息熵 H ( )X

扣除其它变量条件下自身的条件信息熵 H ( )Y|X 后，

可以得到两变量间的互信息 I(X, Y)的值，图 1给出了

互信息 I(X, Y)的计算过程。

假设两个随机变量 X, Y 的联合分布 p ( )x,y ，边缘

分布分别为p ( )x 、p ( )y ，则有［12］：

H ( )X, Y = H ( )X + H ( )Y|X = H ( )Y + H ( )X|Y （1）

H ( )X = -∑
x ∈ X

p ( )x logp ( )x （2）

H ( )Y = -∑
y ∈ Y

p ( )y logp ( )y （3）

H ( )X,Y = -∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y

p ( )x,y logp ( )x,y （4）

H ( )X|Y = -∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y

p ( )x,y logp ( )x|y （5）

H ( )Y|X = -∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y

p ( )x,y logp ( )y|x （6）

Ι ( )X,Y = H ( )X - H ( )X|Y = H ( )Y - H ( )Y|X （7）

由公式（1）~（7），可进一步得到：

Ι ( )X,Y =∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y

P ( )x,y log
p ( )x,y

p ( )x p ( )y
（8）

往往脑区间的相互作用，前件对象发出的作用，

到达并影响后件对象需要消耗一定的传输时间，作

用具有因果性。将前件变量提前若干拍采样周期的

值同后件变量的当前值计算 MI，可利用变量间作用

的延时性，辨识出前件变量对后件变量的因果性动

态连接关系。这里，式（8）修改为：

Idelay ( )X,Y =

∑
x ∈ X
∑
y ∈ Y

p ( )x ( )k - τ ,y ( )k log
p ( )x ( )k - τ ,y ( )k

p ( )x ( )k - τ p ( )y ( )k
（9）

其中，k 为当前时刻，τ表示变量间作用延迟的节拍

数。Idelay ( )X, Y 计算了节点 X 指向节点 Y 的因果性互

信息。

1.2 AR

AR由于其在脑电信号特征提取中的作用，已成

为脑电信号建模的一种重要方法。其基本思想为：

将某一通道脑电信号的当前值看作其历史值和某一

给定功率的白噪声信号当前值的线性表示。线性叠

加的系数成为AR系数［13］。因此，单一通道的脑电信

号同它的AR模型系数是统一的，通过模型定阶算法

（AIC 准则），本文利用一个 5 阶 AR 对脑电信号进行

建模，将其系数作为脑电信号的特征向量。

AR的差分方程表示如下：

x ( )n = -∑
i = 1

p

ap ( )i x ( )n - i + v ( )n （10）

其中，v ( )n 为均值为零，方差为 e2 的白噪声序列；p为

AR 模型阶数；ap ( )i , i = 1, 2,⋯, p 为 p 阶 AR 模型的

参数。

图1 1个变量熵H和两个变量间互信息 I的关系

Figure 1 Relationship between a variable entropy H and
the mutual information (MI) I between two variables
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1.3 模式分类方法

本文采用SVM模式分类方法对提取后的特征向

量数据进行分类［14-15］。分类时，常遇到线性不可分和

非线性的情况，可在约束条件中引入松弛变量，在目

标函数中引入惩罚因子来解决，则分类优化问题为：

min
1

2
||ω||2 + C∑

i = 1

i

ξi , i = 1, 2,⋯, N （11）

yi ( )ωxi + b ≥ 1 - ξi, i = 1, 2,⋯, N （12）

其中，( xi, yi), i = 1, 2,⋯, N 为训练样本。松弛变量

ξi ( )ξi > 0 用于衡量实际指示值 yi与SVM分类器输出

之间的距离。C为惩罚因子，控制错分类程度。假设

H 为特征空间，X 为输入空间，ϕ表示从 X 到 H 的映

射，ϕ ( )x ：X → H，则核函数可定义为：

K ( )xi, xj = [ ϕ ( )xi ⋅ ϕ ( )xj ] （13）

对应的决策函数变为：

f ( )x = sgn{ }∑
i = 1

n

α*
i yi K ( )xi, x + b* （14）

其中，l 为支持向量的个数，α*
i 为拉格朗日乘子，

K ( )xi, x 为核函数。

2 试验结果

2.1 数据采集

利用德国BP公司的32通道脑电设备对8个受试者

分别进行运动想象脑电信号的采集。8个受试者均为

实验室成员，该试验不会对受试者造成任何伤害，且受

试者身体健康并同意进行脑电信号采集。试验前先向

脑电采集帽电极中打入导电膏，并将电极阻抗降至5 kΩ

左右，采样频率设置为500 Hz。受试者在Matlab GUI

界面中的左右箭头的提醒下，开始进行左右手运动想

象，并采集脑电数据，同时，需要对脑电信号的真实类

别进行标记。试验的时序如图2所示：第0~2 s显示空

白界面，第2~3 s界面出现一个“十”字符号，提示准备开

始进行左右手运动想象试验，第3~9 s界面中出现向左

或向右的箭头，此时受试者根据箭头方向进行左手或

右手的运动想象。每位受试者每组20次，采集4组，共

80组脑电信号的数据，其中一半数据作为训练数据进

行特征提取和分类器训练，另外一半数据作为测试数

据来验证分类的正确率。

2.2 预处理

脑电信号预处理的常用方法有巴特沃斯滤波

器［16］ 、独 立 成 分 分 析（Independent Component

Analysis, ICA）［17-18］ 和 主 成 分 分 析（Principal

Component Analysis, PCA）［19-20］等。本文主要采用了

巴特沃斯滤波器对所采集的左右手运动想象脑电信

号进行预处理，虽然 ICA具有良好的盲源分离性能，

在脑电信号降噪领域具有良好效果，但在本试验中

通过 ICA去伪迹之后其分类正确率有所下降，因此本

文在预处理环节只采用了巴特沃斯滤波器进行处

理。采集被试在运动想象时，F3、F4、C3、C4、FZ、CZ、

FC1、FC2、FC5、FC6 等 10 个通道的脑电信号。图 3

和图 4 分别给出了 C3 和 C4 两个通道在滤波前后的

脑电信号时频域图。

2.3 试验结果

2.3.1 基于MI特征提取的脑网络结构图 本研究选取

F3、F4、C3、C4、FZ、CZ、FC1、FC2、FC5、FC6共10个通

道脑电数据进行处理，采用基于MI特征提取的运动想

象脑机接口算法对不同导联间的关联性进行辨识。对

左右手运动想象的脑网络结构进行构建，计算得到每

两个导联间的因果性连接强度值，并对同一被试多次

试验的左右手运动想象导联间的因果强度值取平均，

确定左手运动想象脑网络显著性阈值设置为0.227，右

手运动想象脑网络显著性阈值设置为0.187［21］，构建得

到了左右手运动想象的脑网络邻接矩阵，如图5和表1、

表2所示。

2.3.2 特征融合后的模式分类结果 本研究将MI网络

结构特征和AR模型参数特征融合后，采用SVM对左

右手运动想象脑电信号进行分类器设计和分类测试。

分类正确率如图6所示，对于8个受试者，基于MI的脑

网络结构特征提取方法的平均分类正确率达到78.24%，

传统方法AR参数特征提取方法的平均分类正确率则

达到77.38%。另外，还研究了基于MI的脑网络结构特

征提取方法中的参数设置问题，可通过设置其时间节

拍来提高分类正确率，其分类结果如表3所示，在延迟

1~2拍时分类效果要优于延迟3~5拍。最后，把基于MI

的网络结构特征向量与AR参数特征向量相结合，平均

分类正确率上升至82.04%。试验结果表明：8位受试者

中，对受试者S1~S7而言，融合特征提取方法的分类正

确率优于单独采用MI或AR特征提取方法的分类正确

率，仅有第8个受试者由于个体差异性，特征融合之后

的分类正确率略低于AR特征提取方法，但仍高于MI特

征提取方法。

图2 试验时序图

Figure 2 Experimental sequence diagram
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3 结 论

本研究针对运动想象脑电信号的脑网络结构生理

特征，利用MI方法和AR方法分别对左右手运动想象

脑电信号进行特征提取，并通过SVM对所提取的特征

向量进行分类器设计，最终测试了左右手运动想象脑

电信号分类的正确率。试验测试结果表明：融合特征

提取方法的分类效果显著优于单独使用基于MI或AR

特征提取法的分类效果。本文所引入的基于因果MI计

算的脑网络结构特征方法，计算过程简单，不依赖于网

络结构的先验知识，大大节省了数据处理时间及数据

存储空间，同时带来了较高的分类正确率，增强了脑机
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图3 C3、C4通道滤波前脑电信号时频域图

Figure 3 Time-frequency domain diagrams of EEG signal before C3 and C4 channel filtering
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图4 C3、C4通道滤波后脑电信号时频域图

Figure 4 Time-frequency domain diagrams of EEG signal after C3 and C4 channel filtering
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a：左手运动想象的脑网络结构图 b：右手运动想象的脑网络结构图

图5 左右手运动想象脑网络结构图

Figure 5 Brain network structure diagrams of left and right hand motion imagery
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表1 左手运动想象的脑网络邻接矩阵

Table 1 Brain network adjacency matrix of the left hand motion imagery

通道

F3

F4

C3

C4

FZ

CZ

FC1

FC2

FC5

FC6

F3

0

0

1

0

0

0

1

0

1

0

F4

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

C3

0

0

0

0

0

0

1

0

1

0

C4

0

0

0

0

0

0

0

1

0

1

FZ

1

1

0

0

0

0

0

1

0

1

CZ

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

FC1

0

0

1

0

0

1

0

0

0

0

FC2

0

0

0

0

1

0

0

0

0

1

FC5

1

0

1

0

0

0

0

0

0

0

FC6

0

0

0

1

0

0

0

1

0

0

表2 右手运动想象脑网络邻接矩阵

Table 2 Brain network adjacency matrix of the right hand motion imagery
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接口运行的稳定性，未来可进一步用来优化运动想象

脑机接口的设计过程。
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图6 MI特征提取法、AR参数特征提取法及二者融合后方法对运动

想象脑电信号分类的正确率比较

Figure 6 Comparison of the accuracies of classifying motion imagery
EEG signals by MI-based feature extraction method, autoregressive
model-based parameter feature extraction method, and the fusion

of the two methods
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表3 变量间作用延迟 τ对基于MI特征提取的运动想象脑电信号分类

正确率的影响（%）

Table 3 Effect of delay between variables (τ) on the accuracy of MI-
based feature extraction for motor imagery EEG signals

classification (%)

正
确

率
/%
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